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Abstrakt :
Práce se zabývá diskuzí nad metodami detekce a rozpoznávání dopravních
zna ek v m stském i mimom stkém prost edí.  P edpokladem pro realizaci systému
je zabudovaná kamera, obvykle ve zp tném zrcátku automobilu, snímající scénu p ed
automobilem. Její obrazová data jsou posléze zpracována p ipojeným PC, kde
dochází k p evodu dat na informace a jejich vyhodnocení. O p ípadné nalezené
zna ce je idi vizuáln i akusticky upozorn n.
Úloha vedoucí k úsp šnému cíli je rozd lena do ty ech samostatných blok .
V první ásti je p edzpracování obrazu jako takového. Pracujeme s barevným
obrazem a s využitím znalosti o barevnosti dopravních zna ek v eské republice, lze
provést barevnou segmentaci žádaných interval . Druhým krokem je detekce
geometrických tvar odpovídajících dopravním zna kám v segmentovaných datech.
Krokem íslo t i je rozpoznání vnit ního piktogramu a jeho nalezení v databázi.
Posledním krokem je vizuální výstup zobrazením nalezené dopravní zna ky.
Práce byla zpracována tak, aby byla zajišt na detekce všech d ležitých
dopravních zna ení ve t ech základních barevných kombinacích platných dle
Ministerstva dopravy eské republiky. Výsledkem je zdrojový kód pro program
MATLAB.
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The thesis deals with traffic sign detection and recongnition in the urban
environment and outside the town. A precondition for implementation of the system
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before the vehicle. The image data are transfered to the connected PC, where the data
are transformation to information and evalutations. If the sign was detected the
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1. ÚVOD
Po íta ové vid ní dnes zasahuje do všech odv tví v dy a techniky, a tak není
divu, že si své místo našlo i v automobilovém pr myslu. Dnešní po íta ové systémy
hlídají v automobilu všechno: zda idi nepožil p ed jízdou alkohol, zda je teplota
uvnit dostate ná, zda nejsou podhušt ny pneumatiky, p ípadn zaznamenávají trasu
idi e a odesílají ji na centrálu.
Systém se ve zkratce nazývají DAS – driving assistance systém – podp rné
systémy pro idi e. Pokud palubní po íta rozší íme o možnost „vid t“ co je p ed i
za automobilem, ješt více se zvýší bezpe nost samotného idi e a o to práv  t mto
DAS jde p edevším.
S vývojem kvalitn jších snímacích prvk , rychlejších procesor a vývoje
nových postup , lze automobil ud lat vidoucím a tak jsou známy v dnešní dob
i systémy, které podporují no ní vid ní, detekci chodce na p echodu, sledování
st edové áry na vozovce i detekci dopravních zna ení.
A práv o posledním zmi ovaném bloku bude pojednávat tato práce. Systém,
který „sleduje“ trasu p ed automobilem a „ te“ dopravní zna ení dnes aplikuje do
svých automobil nap íklad automobilka Opel s názvem OpelEYE, podobným
tématem se zabýval i ing. Pavel Paclík z VUT. Algoritmy pro zpracování dat
musejí být dostate n robustní, aby byly spolehlivé a eliminovaly neplatné zna ení
zobrazené nap íklad na billboardu nebo zna ení z vedlejší silnice. Dosti tvrdým
kriteriem je i rychlost zpracování dat – p i pomalém procesu je možné, že systém
nezvládne íst kontinuáln  sí dopravního zna ení.
DAS, které zpracovávají obrazové informace jsou obvykle ješt rozší eny o
informaci z tachometru a p i detekci zna ení s rychlostním limitem a jeho porušení
jsou schopny dát idi i pat i n najevo – zvukovým signálem, obrazovým výstupem
apod.
P edpokládá se, že by se v budoucnu mohly automobily stát více
autonomními, tak jak známe z v decko-fantastické literatury.
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Upozorn ní
V práci je na n kolika místech uvedena následující tabulka, která symbolizuje
ikonu programu MATLAB a tená e tak upozor uje, které funkce p iložené na
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2. DOPRAVNÍ ZNA ENÍ
Z historického hlediska d íve plnily funkci dopravního zna ení pouze
vyšlapané stezky a vyjeté kolejí od voz i koní. V dobách antiky se objevily první
náznaky zna ení – patníky. Ty vymezovaly prostor pro jízdu a pro ch zi. Objevil se
též první p echod pro chodce v podob zvýšeného chodníku, tak jak jej známe dnes.
Pozd ji ímané za ali své cesty zna it náv štími se vzdálenostmi. První moderní
dopravní signál, ur ující p ednost na k ižovatce, byl zaveden již v 18.století. Jednalo
se o mechanický semafor se dv ma signály – volno a st j. Hlavní linie vývoje
dopravního zna ení byla až v rozmachu automobilismu na po átku 20. století.
První dopravní zna ení v R je dokumentováno z roku 1935 a obsahovalo p t
druh výstražných zna ek. O pár let pozd ji bylo rozší eno o celou adu dalších.
Jelikož v té dob , ješt nebyla známa reflexní folie (využívaná ve zna ení dnes)
umís ovaly se na zna ky odrazka, aby byla zajišt na dostate ná viditelnost i v noci.
Dopravní zna ky jsou jednoduché piktogramy ur ené pro ízení a regulaci
silni ního provozu na pozemních komunikacích. Jedná se o za ízení upozor ující
ú astníky silni ního provozu na nebezpe ná místa, ukládají jim zákazy, p íkazy nebo
omezení, poskytují jim informace nebo zp es ují, dopl ují nebo omezují význam
jiné dopravní zna ky. Význam dopravních zna ek zpravidla stanoví Pravidla
silni ního provozu [11]. Krom dopravních zna ek je provoz na pozemních
komunikacích také ízen, zabezpe ován a usm r ován ješt dalšími dopravními
za ízeními a dále sv telnými a akustickými signály. [10]
Celkem je ve vyhlášce uvedeno více jak 200 druh svislého dopravního
zna ení rozd lených 11 skupin. Mezi nejd ležit jší pat í: výstražné zna ení, zna ky
upravující p ednosti, p íkazové, zákazové a informativní dopravní zna ky.
Kompletní grafický p ehled je umíst n v p íloze této práce. Více informací
o dopravním zna ení lze nalézt p ímo ve vyhlášce, která je umíst na na webu
Ministerstva dopravy [11],[22].
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2.1 DETEKCE DOPRAVNÍCH ZNA EK
Detekce dopravních zna ek se skládá ze ty základních bod : 1) segmentace,
2) klasifikace, 3) úprava oblasti, 4) identifikace. Segmentace obvykle zahrnuje
použití ur itého p ístupu k obrazové informaci a vyhledávání podez elých oblastí,
které systém vyhodnocuje jako oblasti potencionálního výskytu dopravní zna ky.
Tento p ístup m že být na bázi barevného prostoru s vymezením ur itých barevných
oblastí nebo použitím vyhledávání hran v obraze. Pixely v podez elých oblastech
jsou analyzovány v klasifika ní a identifika ní ásti, kde dochází k rozhodnutí, zda
se jedná o dopravní zna ku i omyl.
Obrázek 2-1 je typickým schématem postupu p í zpracování obrazových dat,
který byl popsán výše.
Obrázek 2-1: Blokové schéma principu detekce zna ek – návrh ešení
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Segmentace obrazových dat m že být na bázi:
1. segmentace obrazových dat na základ barevných informací - zna ky mají
zákonem definovaná barevná schémata, tak k dochází k výb ru pouze oblastí
s barvou odpovídající ur ité skupin zna ek – obvykle ervená a modrá a žlutá.
2. metoda založená na detekci gradientu obrysu – Metody založené na gradientu
obrysu (zm n hrany) jsou více robustní s ohledem na sv telné podmínky.
Musíme však rozlišovat mezi metodami, které mají silné požadavky na lenitost,
tj. nalezení oblastí a spojení v jednu a na metody, které jsou ízeny modelem,
tj. porovnávání se vzorem. Ty jsou bohužel více náro né na výpo etní výkon.
3. kombinace obou p edchozích – dojde k barevné segmentaci a následnému
zpracování t chto oblastí a nap íklad Houghovou transformací [14] se vylou í
nepravidelné objekty p ípadn pomocí rohového operátoru [8].
Obvykle se využívá p edpokladu, že dopravní zna ky jsou soum rné
geometrické tvary, jejichž popis by m l být jednoduchý. Podez elé oblasti ze
segmentace jsou popsány ur itými parametry – délka majoritní a minoritní osy,
podobnost s kruhem, pravoúhlost, velikost nato ení apod.
Následuje normalizování nalezené oblasti, která byla ozna ena za
potencionální zna ku, vzhledem k m ítku a nato ení a perspektiv . Obvykle také
dochází k úprav jasové složky v histogramu.
V ásti identifikace jsou tyto oblasti porovnávány s databázi dopravních
zna ek, které systém umí vyhodnotit a výsledná shoda je poté vhodn
reprezentována idi i - nap . ve form grafického zobrazení na displeji, p ípadn
doprovázené zvukovým signálem apod.
Jednoduché algoritmy zahrnují velmi málo informací o skute ném sv t
a spoléhají se výhradn na obrazové informace, které jsou bohužel
ve dvourozm rném m ítku, odhadují pohyb jednotlivých objekt a stanovují
korespondenci mezi snímky. D mysln jší techniky rozpoznávání využívají navíc
informaci o rychlosti vozidla k tomu, aby se lépe odhadlo, kde se daný objekt bude
v budoucnu vyskytovat. Nap íklad vozidlo jedoucí konstantní rychlostí po rovné
vozovce by m lo využívat k predikci Kalman v filtr [12], [13] aplikovaný na
jednotlivé snímky k tomu, aby sledoval st edy nalezených dopravních zna ek.
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3. SEGMENTACE OBLASTÍ
Metody založené na detekci pomocí barevné informace mají obvykle za
ú elem nalézt pouze barvy, které jsou typické pro dopravní zna ky - tedy ervenou,
modrou a žlutou. V n kterých systémech je ohrani ení barevného prostoru p esn
vybráno programátorem. Jiné metody využívají p ibližného porovnávání barevné
informace. V literatu e je zmín na metoda J.Ansena [4], který používá jako základ
segmentace vyhledávací tabulku, která byla vygenerována pomocí trénovací
množiny n kolika set snímk dopravních zna ek. Snímky byly po ízeny za r zných
sv telných podmínek s p ihlédnutím k po así (sníh, déš , den, noc ..) a ru n na nich
ozna eny oblasti odpovídající barevné dopravní zna ce. Tím dosáhl velké škály
reálných barev a lepších výsledk  p i segmentaci. Po klasifikaci jsou jednotlivé
pixely v mnoha barevných t ídách a následuje fáze, kdy jsou vybrány pouze oblasti
jejichž barva a tvar odpovídá dopravní zna ce v daném vztahu.
Barevná informace bohužel samostatn neposkytuje dostate né ohrani ení
oblasti. Praktickým m ením barevných hodnot je z ejmé, že jejich barevnost velmi
závisí na sv telných podmínkách. asto tedy bývá ohrani ení barevného prostoru
velmi problematické i bez ohledu na jeho vyjád ení - RGB, HSV i YCbCr.
Navrhovaný systém by m l být schopný rozlišit t i základní barevné druhy
zna ek – ervené, žluté a modré. Pokud v obraze vybereme pouze oblasti, které svojí
barevnosti odpovídají požadované skupin barev vzniknou nám celkem t i binární
mapy (masky), které je pot eba dále p edzpracovat binárními operacemi – eroze a
dilatace, p ípadn vypln ní d r a odstran ní malých objekt jejichž plocha je menší
než ur ité procento celkové plochy. Po t chto úpravách jsou již plochy p ipraveny
k dalšímu kroku rozpoznání tvaru.
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3.1 BAREVNÉ MODELY [3]
3.1.1 RGB
RGB (red, green, blue) - je aditivní barevný model, ve kterém je smícháno
spole n ervené, zelené a modré sv tlo v r zném pom ru a vytvá í tak celou škálu
barevných odstín (Obrázek 3-1), Každá barva je definována množstvím t í
základních barev. Základní barvy mají vlnové délky 630, 530 a 450 nm. Mohutnost
se udává bu v procentech (dekadický zp sob) nebo podle použité barevné hloubky
jako ur itý po et bit vyhrazených pro barevnou komponentu (pro 8 bit na
komponentu je rozsah hodnot 0 – 255, pro 16 bit na komponentu je rozsah hodnot
0 – 65535), p i emž ím v tší je mohutnost, tím s vyšší intenzitou se barva
komponenty zobrazuje.
Model RGB je možné zobrazit jako krychli (Obrázek 3-1), ve které každá
z kolmých hran udává škálu mohutností barevných složek. Potom libovolný bod se
sou adnicemi (R-G-B) v této krychli udává hodnotu výsledné barvy [1],[2].
Obrázek 3-1: RGB barevný model [3]
3.1.2 HSV
HSV je známý také jako HSB (Hue, Saturation, Brightness), Tento barevný
model nejvíce odpovídá vnímání barev lov kem. Skládá se ze t í složek, které jsou
od RGB rozdílné. Je nutné hlídat jejich hodnoty, aby nedošlo k nesmyslným
kombinacím.
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· Hue – p evládající barevný tón - odstín - barva odražená nebo
procházející objektem. M í se jako poloha na standardním barevném
kole (0° až 360°). Obecn se odstín ozna uje názvem barvy.
· Saturation - sytost barvy, p ím s jiné barvy. P edstavuje množství
šedi v pom ru k odstínu, m í se v procentech od 0% (šedá) do 100%
(pln sytá barva). Na barevném kole vzr stá sytost od st edu
k okraj m.
· Value - hodnota jasu, množství bílého sv tla. Jas vyjad uje kolik
sv tla barva odráží.
Tento barevný model bývá nej ast ji zobrazen v podob jehlanu nebo kruhu
s rotujícím trojúhelníkem (Obrázek 3-2).
Obrázek 3-2: HSV barevný model [3]
3.1.2.1P epo et z RGB do HSV
Složky RGB odpovídají hodnotám ervené, zelené a modré v hodnotách 0 až
1. jsou p epo ítají na hodnoty v HSV prostoru, kde )°°Î 360,0h je úhel odstínu
v mírách, 1,0Îl je sv tlost a s saturace dle rovnice (1).
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YCbCr je barevný model vyžívaný p edevším u digitálních fotografií nebo
videa. Složka Y vyjad uje hodnotu sv tlosti (jasu) a složky Cb a Cr hodnoty ervené
a modré barvy. YCbCr není absolutní barevný model, ale je to zp sob kódování
RGB informací. P ímé zobrazení barev závisí na aktuálním užití RGB barev
v signálu. D vodem takovéhoto kódování je zejména použití ve video technice, kde
složka Y obsahuje nejvíce informací a zaru í tak vysoké rozlišení signálu, a dv
chromatické komponenty – ty mohou být redukované (komprimované).
Protože rovnice uvedené v [3], které definují YCbCr jsou formulovány ve
tvaru, který natá í celou nominální RGB barevnou kostku a m ní její m ítko tak,
aby se vešla do v tší YCbCr barevné kostky, existují uvnit krychle YCbCr barevné
body, které nemohou být v RGB zobrazeny. To zp sobuje ur ité potíže ve stanovené
jak správn interpretovat n které YCbCr signály.
3.1.4 P evod RGB na YCbCr
Jak je výše uvedeno je zp tný p evod z YCbCr velmi nep esný, nám však pro
práci p i detekci dopravního zna ení posta í jednosm rný p evod, který se provádí
dle vzorc uvedených v rovnici (2).
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3.2 REPREZENTANTI DOPRAVNÍCH ZNA EK
V pr b hu práce na Semestrálním projektu 1 a 2 bylo po ízeno digitálním
fotoaparátem CANON S850 (Obrázek 9-1) n kolik stovek fotografií dopravního
zna ení v ulicích m sta Brna. Cílem je, aby systém spolehliv pracoval v m stském
i mimom stském prost edí a detekoval veškeré dopravní zna ení platné na území
eské republiky. Nasnímané fotografie byly posléze rozt íd ny do n kolika kategorií
dle tvaru a barvy dopravní zna ky, kterou zachycují. V sad je i n kolik desítek
snímk s více zna kami. Celková množina ítá na 350 snímk . V každém z nich bylo
ru n vybráno cca 15 bod , které reprezentují barevnost dopravní zna ky. Každému
takovému bodu bylo vzato i jeho nejbližší okolí o velikosti 5x5 px a tím se vytvo ila
velmi po etná po áte ní populace reprezentant vhodná ke stanovení pat i ných
záv r . Inspirace dle [4]. Podrobný p ehled uveden v tabulka 1.
Druh Po et snímk Ozna eno bod Celkem bod
Kruhové ervené zna ky 180 2600 65000
Trojúhelníkové ervené zna ky 47 550 14000
Modré kulaté zna ky 16 420 10500
Modré tvercové zna ky 82 1600 40250
Žluté hlavní zna ky 18 340 8500
Celkem 343 5510 138250
tabulka 1: P ehled barevných reprezentant dopravního zna ení
Jak je z tabulky patrné, bylo ozna eno p es 5500 bod , které v etn svého
okolí vytvo ily tém 140000 barevných reprezentant ervených, modrých a žlutých
zna ek. Pro další využití byly polohy ozna ených bod uloženy, stejn tak i hodnoty
jednotlivých barev v t chto bodech. Posléze byla stanovena analýza p evodu t chto
RGB bod na další barevné prostory, aby bylo možné stanovit záv ry.
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3.3.1 Segmentace v RGB
Jak již bylo e eno výše je detekce v RGB prostoru m n používaná pro svoji
netolerantnost ke sv telným podmínkám. V [4], [5], [19] se vyskytuje n kolik
možností jak této detekce dosáhnout. asto se tak používá rovnice (3), která detekuje















































































P esto se v pr b hu vývoje práce rovnice (3) ukázala jako nejlepší možná.
Rovnice vychází z [19], kde bohužel nejsou uvedeny p esné hodnoty pro detekci
barevných ploch a také vzorce pro detekci žluté i modré barvy. Díky využití
vlastních barevných reprezentant byly meze stanoveny tak, aby 99% reprezentant
bylo pom rem vyhovující vlastní barevné skupin .
Možná volba nastavení prah je následující:
· ervená: RG = 1.1, RB = 1.3, BG = 0.2
· Žlutá: GR = 0.9, GB = 1.8, RB = 2.8
· Modrá: BG = 1.2, BR = 1.35, GR = 1.34
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D ležité je upozornit, že uvedené hodnoty jsou v tuto chvíli platné pouze
s p ihlednutím ke snímacímu prvku, kterým byl digitální fotoaparát CANON S850.
V p ípad použití jiného snímacího za ízení je nutné hodnoty vhodn pozm nit.
Jak je uvedeno na Obrázek 3-3, je segmentace ervené barvy pom rn  p esná,
pokud je práh zvolen vhodn . Na snímku je ve sloupci c) uvedena zám rn hodnota
prahu nižší než doporu ená. To m lo za následek, že se do výstupu dostala
i nežádoucí nevýrazná ervená barva zdiva apod. Pakliže bude práh ješt vyšší než
doporu ený, je možné, že systém bude eliminovat nep íliš výrazné barevné zna ky.
a) b) c)
Obrázek 3-3: Ukázka segmentace ervené barvy v RGB prostoru
s prom nlivými prahy: a) originální obrázek, b) práh v tší, c) práh menší
ÚSTAV AUTOMATIZACE A M ICÍ TECHNIKY
Fakulta elektrotechniky a komunika ních technologií
Vysoké u ení technické v Brn
25
3.3.2 Segmentace v HSV
Reprezentanti barevnosti dopravních zna ek byly p evedeni z RGB prostoru
do HSV a vykresleny v podob jehlanu, jak je uvedeno v kap. 3.1.2 této práce.
Výsledek p evod je zobrazen na snímku Obrázek 3-5 na n mž je vid t rozložení
jednotlivých odstín . Popis os v obrázku neodpovídá skute nému HSV prostoru jak
na Obrázek 3-2. Je to dáno zobrazovacím systémem, který reprezentanty do jehlanu
namodeloval (program MATLAB). Ke stanovení vhodných úhl k separaci byl
vykreslen HSV histogram pro složku H – odstín. Histogram vyjad uje etnost
výskytu daného odstínu v množin reprezentant . Na obrázku je patrná separabilita
t chto skupin a tak se úloha stává snáze ešitelnou. Pro segmentaci tedy použijeme
podmínku, zda odstín leží v daných intervalech a jeho sytost je v tší než minimální
práh. Literatura [8] uvádí jako alternativu k HSV segmentaci využít Fuzzy logiky
a na základ její odpov di vyhodnotit, zda daný pixel odpovídá i neodpovídá barv
zna ky.
P epo et z RGB do HSV prostoru je bohužel asov náro n jší jelikož
využívá složit jší operace, ale vzhledem k jeho výsledk m a viditelné separabilit
skupin, je toto prodloužení zanedbatelné.
Obrázek 3-4: Reprezentanti dopravních zna ek – HSV, histogram
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Obrázek 3-5: Reprezentanti barevných složek – HSV prostor, jehlan
3.3.3 Segmentace v YCbCr
P evod do YCbCr prostoru již není tak výpo etn náro ný jako p evod
z RGB do HSV. Veškeré reprezentanty ervené, modré a žluté barvy jsou zobrazeni
v CbCr ploše uvedené na Obrázek 3-6. Na ose z je vynesena jejich procentuální
etnost. Pro eliminaci šumu byla provedena filtrace pomocí Gaussova filtru – tím se
plochy reprezentant více rozší ily do okolí a odstranily tak chyb jící i p ebývající
informa ní šum.
Obrázek 3-6: Reprezentanti dopravních zna ek – etnost v CbCr prostoru,
vlevo ervené zna ky, vpravo modré zna ky, dole žluté zna ky.
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Segmentace v tomto prostoru probíhá následovn . Celkem jsou vytvo eny pro
každou barvu vlastní 3D mapy, kde výška odpovídá etnosti. Pakliže v obraze
filtrujeme nap . pouze žluté zna ky, p evedeme celý snímek do YCbCr prostoru
a pixel po pixelu prozkoumáváme, zda se nachází v této žluté map . Pokud ano a je
jeho etnost v tší než ur itý práh (experimentáln stanovena hodnota 2%),
považujeme jej za platný. Segmentace tímto zp sobem je velmi p esná a systém tak
pozná pouze barvy, které již zná díky reprezentant m. P esto se však n které pixely
do výstupu dostanou, aniž by byly platné. M že za to jasová složka, kterou jsme
opomn li. Rozší ená segmentace, kterou používá navrhnutý systém však pracuje
i s touto složkou. Pro každého reprezentanta v prostoru CbCr byl vypo ten
maximální a minimální známý jas. Tímto rozší ením se segmentace stává ješt více
robustn jší. Na Obrázek 3-7 je uveden pro bod Cb = 113 a Cr = 175 v ervené map
jeho pr b h etnosti jas . Z n j si lze snadno ode íst maximální a minimální známé
jasy: min = 45, max = 112.
Obrázek 3-7: Segmentace YCbCr – pr b h jasu reprezentanta
Pro segmentaci v YCbCr prostoru tak máme uloženo celkem 9 prostorových
map. Pro každou barvu etnost v CbCr, maximum jasu v CbCr a minimum jasu
v CbCr. Segmentace tedy probíhá dle výše uvedeného postupu, p i emž se nejprve
pixel prozkoumává, zda leží v map etností, jestli je etnost této barvy v tší než
stanovený práh a zda je jeho jasová složka ve známých mezích.
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3.4 SHRNUTÍ METOD, ZÁV RY
Výše uvedené metody segmentace mají své výhody i nevýhody. Nap íklad
RGB segmentace a koliv je vlivem své jednoduchosti velmi rychlá je také bohužel
nep esná co se tý e segmentace žluté barvy. ervená a modrá barva touto metodou
byla však detekována velmi p esn . P i segmentaci metodou pomocí YCBCR map,
bylo dosaženo uspokojivých výsledk . Bohužel metoda je velmi strohá co se tý e
snímacího prvku. Pakliže by bylo použito jiné snímací za ízení, musela by se celá
barevná mapa modifikovat p ípadn vytvo it zcela znova, což by bylo velmi asov
a vývojov náro né. Z m ení vyšla jako druhá nejrychlejší, avšak její p esnost
nebyla uspokojivá. A koliv segmentace v HSV prostoru je asov nejnáro n jší
dosáhlo se s ní b hem pokus nejlepších výsledk . Velmi p esn totiž segmentovala
žluté dopravní zna ení, se kterým p edchozí metody m ly problémy. Na Obrázek 3-8
je uveden p ehled výsledk  p i detekci výše uvedenými metodami.
a) b) c) d)
Obrázek 3-8: Segmentace barevných oblastí v RGB, YCbCr a HSV prostoru –
a) originální snímek, b) RGB segmentace, c) YCbCr segmentace, d) HSV
segmentace
ÚSTAV AUTOMATIZACE A M ICÍ TECHNIKY
Fakulta elektrotechniky a komunika ních technologií
Vysoké u ení technické v Brn
29
Možnost zrychlení segmentace je použití menších vstupních snímk i
kombinace n kolika metod v závislosti na pot eb detekce ur itých zna ek. Je tedy
možné, pokud by m l uživatel nastaven systém pouze pro detekci ervených zna ek
tak využívat pouze RGB segmentaci.
M ení byla provád na v programu MATLAB nad snímky o velikosti
640x480px. Hodnotila se míra detekce všech dopravních zna ek. Výsledky jsou
uvedeny v tabulka 2. Jednotlivé algoritmy mají bohužel problémy s vybledlým
zna ením, které je nedostate n barevné. Dále pak se zna ením, které je nevýrazn
kontrastní vzhledem ke svému pozadí ( ervená zna ka oproti ervenému domu
apod.). Tato nevýhoda se dá eliminovat pokud dopravní zna ky budou opat eny
bílým lemem jak je tomu již dnes u nov instalovaného zna ení.




tabulka 2: Porovnání segmenta ních metod
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4. KLASIFIKACE OBLASTÍ
Po p edchozím kroku segmentace jsou získány t i binární mapy (masky),
které svoji úrovní log.1 ur ují zda pixel odpovídá místu s pravd podobným
výskytem dopravní zna ky. Byly vytvo eny t i mapy pro ervenou, žlutou a modrou.
Klasifikace, tedy rozpoznání tvaru, je velmi d ležitým krokem. V této fázi
totiž dojde k odstran ní nežádoucích oblastí, které svým tvarem neodpovídají
požadavk m a z stanou tak pouze platné tvary.
Existuje celá ada postup jak toho dosáhnout – maximální korelace se
šablonou, genetické algoritmy aproximující kružnice a elipsy, rozhodování ze
znalosti p íznak , detekce pomoci Houghovy transformace, porovnání oblasti se
vzorem apod.
4.1 POPIS OBLASTÍ POMOCÍ P ÍZNAK
Obvykle je pot eba jednotlivé objekty popsat pomocí p íznak , které slouží
pro klasifikaci objekt a proto musí p esn vystihnout charakteristické rysy. Na n
jsou sou asn kladeny asto protich dné požadavky mezi n ž pat í:
· Invariantnost – na zm n jasu, kontrastu, na translaci, rotaci a zm n  m ítka
· Spolehlivost – podobné hodnoty p íznaku pro týž objekt
· Diskriminabilita – r zné hodnoty p íznak pro r zné objekty
· Efektivita výpo tu – dobrá detekovatelnost
· asová invariance – v p ípad zpracování dynamických obraz
Hlavním problémem popisu segmentovaných dat je volba p íznak . Proti
po íta ovému vid ní není rozpoznávání objekt lidským organismem postaveno na
výpo tu a klasifikaci konkrétních hodnot, ale na využití nau ených analogií
rozsáhlou paralelní neuronovou sítí. P es 80% všech p íchozích informací je
v mozku zpracováno pomocí vid ní. Mnoho p edm t reálného sv ta je snadno
rozpoznatelných lidským mozkem a p itom nejsou matematicky formáln
definovatelné: lampa, ruka, strom apod.
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Cílem popisu je reprezentovat obrazové objekty matematicky souborem
íselných charakteristik nebo symbol zvolené abecedy. Z obrazu segmentovaných
objekt jsou vypo ítány p íznaky ix , ze kterých je sestaven p íznakový vektor X .
P íznakový vektor m že v obecném p ípad obsahovat vysoký po et zcela odlišných
charakteristických rys objektu (p íznaku) bez ohledu na jejich konkrétní
diskriminabilitu – rozlišovací schopnost.
Obrázek 4-1: Výpo et p íznakového vektoru X [9]
4.1.1 Extrakce, selekce p íznak
Vzhledem k tomu, že ze segmentovaného obrazu lze velmi asto separovat
nep eberné množství p íznak , je nutné provést redukci dimenze p íznakového
prostoru. K tomu ú elu lze využít dva základní p ístupy.
1. Extrakce p íznak – transformace p vodního p íznakového vektoru na vektor
s nižším po tem len . Nové p íznaky mají odlišný význam od p vodních.
2. Selekce p íznak – výb r podmnožiny p íznak z p vodního p íznakového
vektoru, které vykazují nejvyšší diskiminabilitu. Výhodou je, že vybraným
p íznak m z stává jejich p vodní význam.
Podle oblastí výpo tu lze rozeznávat deskriptory:
1. založené na regionech – nutná znalost jasových hodnot pixel objektu
2. založené na hranicích – nutná znalost hranice objektu ur ená bu implicitn
indexovaným seznamem pixel objektu nebo explicitn funk ním p edpisem.
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Obrázek 4-2: P íklad p íznakového prostoru [9]
4.1.2 Identifikace oblastí
Segmentací vzniká v nejjednodušším p ípad binární obraz. Tento obraz
obsahuje oblasti vyzna ující se spojitostí ve ty - nebo osmi- okolí, které je t eba
indexovat – to znamená ozna it unikátním íslem. V programu MATLAB nám toto
zajistí p íkaz bwlabel. Po et zna ených oblastí je pak dán celkovým po tem
použitých indexovacích symbol . Výsledky z m ení testovacích tvar jsou uvedeny
v elektronické p íloze této práce.
Obrázek 4-3: Ukázka identifikace oblastí
4.1.3 Radiometrické deskriptory založené na regionech
Radiometrické deskriptory založené na regionech popisují vlastnosti objektu,
které závisí pouze na rozm rech a prostorovém rozložení pixel nikoliv na jejich
jasu. Program MATLAB k tomuto ur ení nabízí funkci regionprops.
V následujících statích nabízím p ehled vlastností, které lze u objektu m it a pro
zpracování dopravních zna ek budou jist nejzajímav jší. Úplný p ehled vlastností
lze získat v [9].
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4.1.3.1Velikost (area)
Vyjad uje po et pixel spojité oblasti a ur uje tak plochu daného objektu.
S rostoucím rozlišením samoz ejm po et pixel roste.
4.1.3.2Obvod (perimeter)
Po et ohrani ených pixel . Ten lze vypo ítat jako po et pixel ohrani ujících
objekt ve smyslu ty nebo osmiokolí. V p ípad osmiokolí se po ítá s délkou 2
(což je délka diagonálního p echodu mezi pixely).
4.1.3.3Nekompaktnost – obvod2 / velikost
Vyjad uje míru podobnosti oblasti s ideálním kruhem, který má obsah 4p.
ím je hodnota deskriptoru nižší, tím více se oblast podobá kruhu.
4.1.3.4Konvexnost (solidity) = velikost / plocha konvexního obalu
Udává míru podobnosti objektu ke své konvexní schránce. P íznak m že
nabývat hodnot v intervalu 1;0 , p i emž maximální hodnota je 1 platná pro
konvexní (vypouklé objekty) a klesá k hodnot 0 s rostoucí konkávností objektu.
4.1.3.5 Délka hlavní osy (MajorAxisLenght)
Délka hlavní osy elipsy v pixelech, jejíž centrální moment druhého ádu má
stejnou hodnotu jako centrální moment druhého ádu segmentovaného objektu.
4.1.3.6 Délka vedlejší osy (MinorAxisLenght)
Délka vedlejší osy elipsy v pixelech, jejíž centrální moment druhého ádu má
stejnou hodnotu jako centrální moment druhého ádu segmentovaného objektu.
4.1.3.7Orientace (orientation)
Úhel hlavní osy objektu s n kterou sou adnicovou osou, zpravidla osou x.
Vzhledem k tomu, že v tšina rozpoznávacích systém sm uje k invariantnosti
p íznak na rotaci, translaci a zm n  m ítka používá se jen ve specifických
p ípadech, kdy lze k nato ení objektu usuzovat na n jaký charakteristický rys.
Pixelech
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4.1.3.8Pravoúhlost (extent)
Maximální pom r velikost / plocha opsaného obdélníku. Postupným
natá ením objektu se hledá minimální plocha jemu opsaného obdélníka. ím je
pom r plochy oblasti ke ploše obdélníka bližší hodnot jedna, tím je vyšší jeho
pravoúhlost.
4.2 KLASIFIKACE POMOCÍ P ÍZNAK
Jak již bylo zmín no v úvodu této práce, dopravní zna ky jsou jednoduché
geometrické tvary, které lze analyticky popsat jednak jejich rovnicí nebo práv
pomocí p íznak . S využitím výše uvedených radiometrických vlastností, které lze
u oblastí zjistit byl navržen vlastní rozhodovací strom, který dokáže u jejich hodnoty
geometrický tvar ur it. P ed samostatným sestavením stromu, v kterém jsou
aplikována rozhodovací pravidla závislá na radiometrických desktirptorech, byla
pot eba vygenerovat po áte ní množinu dat nutnou k m ení a to následovn :
1. obdélník – 52 prvk
2. tverec – 52 prvk
3. elipsa – 52 prvk
4. kruh – 52 prvk
5. trojúhelník – 205 prvk
Tyto tvary byly podrobeny základním afinním operacím, jako je zm na
m ítka, rotace a translace v obraze a poté vypo teny jejich radiometrické vlastnosti.
Ukázka takovéto množiny (nap . tverc ) je uvedena na Obrázek 4-4.
Z provedené analýzy byly stanoveny následující záv ry.
1. tverec a kruh vykazovaly p ibližn stejnou velikost majoritní
a minoritní osy, naopak elipsa, obdélník velikosti rozdílné. Trojúhelník
vykazoval pom r vždy r zný – dle nato ení.
2. Kruh vykazoval nekompaktnost blízkou hodnot 15. Naopak tverce tuto
hodnotu m ly okolo 23. Kruh navíc vykazoval hodnotu pravoúhlosti
v rozmezí 0.7 – 0.8.
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3. Všechny testované tvary m li vysokou konvexnost vyšší než 0.9.
4. Parametr orientace navrací úhel nato ení majoritní osy. Obdélník a elipsu
tedy budeme rotovat o daný úhel a zajistíme tak, že pro následující kroky
budou vždy ve stejné poloze.
5. Pokud byl obdélník pooto en zp t o záporn vzatý zjišt ný úhel, lze
p edpokládat, že spl uje podmínku pravoúhlosti. Bylo zm eno, že
obdélníky mají hodnotu pravoúhlosti v tší než 0.9, elipsy okolo hodnoty
0.7 a trojúhelníky v rozmezí 0.4 až 0.6.
6. M ením bylo zjišt no, že nejd ležit jšími parametry pro další klasifikaci
jsou: pom r majoritní a minoritní osy, orientace, pravoúhlost,
konvexnost.
7.
Obrázek 4-4: Ukázka trénovaní množiny - TVEREC
P i této znalosti byl tedy realizován rozhodovací strom, který lze vid t na
Obrázek 4-5. V n m uvedené íselné hodnoty jednotlivých stav jsou pro lepší
orientaci p i programování a lad ní programu, který zajiš uje rozhodování –
klasifikaci tvaru.
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P vodn byl tento algoritmus realizován jako univerzální. Dovedl rozeznat
o jaký tvar se jedná, ale vzhledem k optimalizaci zdrojového kódu pro rychlost byl
jemn upraven. Je nutné si uv domit hlavní myšlenku:
1. ervené dopravní zna ky mohou být kruhové (elipsy) nebo trojúhelníky
2. modré dopravní zna ky mohou být kruhové (elipsy) nebo tverce
(obdélníky)
3. žluté dopravní zna ky mohou být pouze tverce i obdélníky.
Pakliže je kruhová zna ka snímána z jiné roviny, než je rovina kolmá na
rovinu zna ky, jeví se jako elipsa. Podobné je to i u tvercových zna ek, které
degradují k lichob žníkovému tvaru
Do vývojového diagramu rozhodovacího stromu tak byly dodány informace,
která v tev na jaký finální tvar vede. Proto není tedy nutné, pro každý podez elý
objekt procházet celý vývojový strom a dojít k p esnému názvu tvaru, ale lze jej
opustit v jakémkoliv míst , pokud se detekce odchýlí od hlavní linie.
P íklad: máme segmentovanou plochu z ervené barvy a objekt tedy m že být
pouze kruh nebo trojúhelník. Jestliže se ve stavu .7 zjistí, že pravoúhlost ukazuje na
tverec, prohlásíme objekt za neplatný, dále stromem nepokra ujeme a tudíž není
ztrácen zbyte ný výpo etní as k detekci Houghových p ímek apod.
Pro detekci tvar , které vykazují lineární ásti, tedy nap íklad tverce,
obdélníky i trojúhelníky, byla využita Houghova transformace [14], [15] pro
p ímky. Tyto p ímky jsou dále prov eny, zda jejich kombinace odpovídá n jakému
geometrickému tvaru. Bylo využito znalosti úhlu nato ení ( ) a vzdálenosti od
po átku sou adného systému ( r ).
tverce a obdélníky mají tu vlastnost, že mají pouze dva r zné úhly a ješt
k tomu na sebe kolmé (p ípadn úhel svírá více jak 80° budeme-li uvažovat optické
zkreslení vzhledem k rovin sníma e). Trojúhelníky mají vnit ní úhly 3, které
v svírají v rovnostranném trojúhelníku úhel 60° (samoz ejm jen p ibližn vzhledem
ke zkreslení). S tímto poznatkem lze tedy tyto geometrické objekty odlišit.
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Pro detekci elipsy a kruhu lze využít stejn tak i Houghovu transformaci pro
kruhy i Modifikovanou Houghovu transformaci upravit pro detekci elips s tím, že se





Obrázek 4-5: Klasifikace tvaru – vývojový diagram
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Celý algoritmus je patrný z uvedeného obrázku 4-5. V první fázi dochází
k porovnání velikostí majoritní a minoritní osy. Pakliže jsou si jejich hodnoty
p ibližn podobn algoritmus usuzuje, že se m že jednat o symetrické tvary –
tverce, kruhy. Jestliže je pom r rozdílný lze usuzovat, že se jedná o elipsu i
obdélník. Pokud je pom r os v tší než stanovená mez je okamžit zkoumaný objekt
prohlášen za patvar. U trojúhelníku nelze vlivem nestálého pom ru os p esn íci,
která ze dvou hlavních v tví je ta pravá. Proto se v dalších krocích rozhoduje
o podobnosti trojúhelníku v obou v tvích stromu.
D ležitým faktorem je p íznak konvexnosti – ten odliší pravidelné tvary od
nep esn segmentovaných patvar .
Vlastní navržený rozhodovací strom je velmi p esný, ale vzhledem k nutnosti
výpo t radiometrických deskriptor není p íliš rychlý a tak se stává pro real-time
aplikace bohužel nevhodným.
4.3 KLASIFIKACE KRUHU POMOCÍ GENETICKÉHO
ALGORITMU
Genetický algoritmus (GA) [17],[18] je heuristická postup, který se snaží
aplikací princip evolu ní teorie nalézt ešení složitých problém , pro které
neexistuje použitelný exaktní algoritmus. Genetické algoritmy, resp. všechny
postupy pat ící mezi tzv. evolu ní algoritmy používají techniky napodobující
evolu ní procesy známé z biologie – d di nost, mutace, p irozený výb r a k ížení.
Princip práce genetického algoritmu je postupná tvorba generací r zných
ešení daného problému. P i ešení se uchovává populace jejíž jedinec p edstavuje
jedno ešení. Jak populace probíhá evolucí, ešení se zlepšuje. Tradi n je ešení
reprezentováno binárními ísly, et zci nebo i jinak. Typicky je na za átku simulace
(v první generaci) vytvo ena zcela náhodná populace. P i p echodu do další generace
je pro každého jedince vypo tena fitness funkce, která ur uje míru kvality daného
jedince – shoda s výsledkem ešení. Podle této kvality jsou poté stochasticky vybrání
jedinci a je provedena mutace a k ížení. Kvalitn jší jedinec je ast ji k ížen
s ostatními, slabší jedinci se pokud možno eliminují. Tento postup se opakuje tak
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dlouho, dokud není nalezeno vhodné ešení – vynikající jedinec i po ur itém po tu
generací.
Pokud se tedy omezíme, pouze na detekci kruhových zna ek, m žeme použít
následující genetický algoritmus tak jak jej zmínil Soedtedja [16] ve své práci. Na
barevném obraze je provedena segmentace ervené barvy RGB metodou. Ve
vzniklém binárním snímku dojde k detekci kruhových objekt podle masky [8].
Maska je rotována o 90° a tak jsou nalezeny všechny strany kruhu. Maska filtru musí
být dostate n robustní, tak aby eliminovala p ímé linie a jiné nevhodné tvary. Další
metodou je využití Cannyho detektoru k nalezení kontury objektu [1],[2] i nalezení
hranice objektu s využitím vhodné kombinace binárních operací.
Každá elipsa je ur ena následujícími parametry: kh, (poloha st edu),
ba, (délky majoritní a minoritní osy) a (nato ení), kde °££° 3600 . Jednotlivé
body na elipse mohou být vy ísleny podle (5). [16].
( ) ( )kbahbayx +××+××-+××+××= cossinsincos,sinsincoscos,   (4)
Výpo et bod elipsy p es celou škálu úhl °££° 3600 m že být výpo etn
náro ný, proto se v mnoha aplikacích využívá její symetrie podle st edu jak je
ukázáno v tabulka 3.
V prvé ásti je vy íslena hodnota ( )yx , v úhl
°££° 900 a 4 soum rné body se vypo tou
následovn :
( ) ( )
( ) ( )
( ) ( )
( ) ( )




















tabulka 3: Elipsa – využití symetrie podle st edu [16]
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· detekce_elipsy()
Tento proces urychlí výpo et p inejmenším 4x. Další zrychlení p inese
vygenerování vyhledávací tabulky pro funkce sin/cos pro r zné úhly v rozmezí
°-° 900 . Po áte ní generace byla zvolena o N jedincích, p i emž každý jedinec m l
uloženo celkem 5 parametr elipsy. Jako fitness funkci byla zvolena metoda pr niku
nalezené elipsy vypo tené dle rovnic (5) se vstupní elipsou v obraze. Po M




Obrázek 4-6: Genetický algoritmus pro detekci kruhu: a) originální snímek, b)
segmentace ervené barvy, c) po aplikaci kruhového filtru, d) detekovaná elipsa
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Jako nevýhodu GA je nutné uvést zejména jejich náro nost na výpo etní
výkon úm rný velikosti populace a po tu generací. Navíc, jak je patrné z Obrázek
4-6 výsledek není zrovna nejp esn jší. Další modifikace algoritmu je možná pokud
bude stanovena vhodn jší po áte ní populace vzhledem k parametr m vstupního
obrazu apod.
4.4 VZDÁLENOSTNÍ TRANSFORMACE - DISTANCE
TRANSFORM (DT)
Vzdálenostní transformace se b žn používá pro binární obrazy. Výsledkem
této transformace je šedotónový obrázek, který vypadá podobn jako vstupní snímek,
s výjimkou toho, že intenzity uvnit výstupu odpovídají vzdálenosti k nejbližší
hranici z daného bodu. Jedním ze zp sob , jak si DT p edstavit je ten, že se podobá
ho ení papíru. Na okrajích oblasti necháme jakoby vzplanout ohe a sledujeme jeho
ší ení sm rem do st edu oblasti a každému pixelu vn ur íme jeho as vzplanutí, což
ve skute nosti znamená po et pixel od okraje oblasti. V každý asový úsek totiž
vytvo íme nové hranice objektu a plochu co je uvnit ozna íme vždy indexem v tším
než byl p edchozí okraj a tak stále pokra ujeme až do st edu oblasti. Na snímku
Obrázek 4-10 je pak zobrazena ukázka jak vypadá výstupní snímek DT.
Obrázek 4-7:: Vzdálenostní transformace – maticová ukázka [5]
Existuje i druhý p ístup k DT, který produkuje DT pro pozadí mimo oblasti.
Je tedy z ejmé, že jde o invertování vstupního snímku a poté uplat ování výše
uvedeného algoritmu. Dále je zde n kolik r zných druh vzdálenostní transformace
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v závislosti na tom, jaké metrické m ítko bude zvoleno pro ur ení vzdálenosti mezi
pixely (tabulka 4).
Euklidovská vzdálenost
( ) ( )2211 ...),( nn qpqpQPd -++-=
M stské bloky
nn qpqpQPd -++-= ...),( 11
Šachovnicová vzdálenost
( )nn qpqpQPd -++-= ...max),( 11
tabulka 4: Vzdálenostní transformace – p ehled metrických vzdáleností [5]
Poté, co byla zvolena metrika, existuje ada zp sob výpo tu jak DT
aplikovat na binární obraz. Jeden jednoduchý, ale neefektivní zp sob výpo tu
vzdálenosti je provedení n kolika po sob jdoucích erozí s vhodným tvarem
elementu do té doby, dokud se oblast zcela nevymaže. Je-li každý pixel ozna en
po tem erozí, které musely být provedeny p edtím, než zmizel, pak je to práv
vzdálenost od okraje. Erozní prvek závisí na zvolené, která byla zvolena. Prvek ve
tvaru 3x3 dává šachovnicovou vzdálenost, k íž udává Manhatanskou vzdálenost
(m stských blok ) a kole ko odpovídá euklidovské vzdálenosti. Samoz ejm , že není
skute n možné vytvo it dobrý tvar kole ka v diskrétní m ížce v malém m ítku, ale
existují algoritmy, které m ní tvar kole ka b hem eroze a tak aproximují p ibližn
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kruhový tvar. DT je možné vypo ítat i mnohem efektivn ji dle algoritm založených
na metod rekurzivní morfologie [4].
Obrázek 4-8: Vzdálenostní transformace – ukázka r zných metrik [8]
4.4.1 Popis metody D. M. Gavrila
Metoda, kterou popisuje D. M. Gavrila ve svém dílu [4], na téma
rozpoznávání dopravních zna ek, se práv zabývá vzdálenostní transformací, díky
které rozpoznává základní tvary v reálném ase. D kazem jeho metody je 90%
úsp šnost p i detekci zna ek zachycených na fotografiích, které byly po ízeny
z paluby automobilu.
Detek ní ást využívá šablonový základ, který je založený na korela ních
metodách a identifikuje potencionální dopravní zna ky v obraze p i emž využívá
práv vzdálenostní transformaci (DT).
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Obrázek 4-9: Metoda podle D. M. Gavrila [4]
Pracuje na principu, kdy snímaná scéna je pomocí hranového filtru p evedena
na binární snímek a ten je segmentován. Dále obsahuje šablony známého tvaru
dopravní zna ky. Oba dva snímky jsou podrobeny DT transformaci. Poté je šablona
zna ky transformována (rotace, translace, m ítko) a umíst na p ímo do výsledky
DT vstupního obrazu I. Vyhledává se maximální korelace obou snímk .
Na Obrázek 4-10 je ukázka toho, jak DT funguje v praxi. Ve snímku DT jsou
patrné velké vzdálenosti (zobrazeny sv tle) a malé (zobrazeny tmav ), které
signalizují i možnou p ítomnost dopravní zna ky, jak je z obrázku patrné.
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Obrázek 4-10: D. M. Gavrilla - a) originální obrázek, b) šablona, c) binární
snímek obrázku, d) DT transformace [4]
Navržený systém rozši uje základní DT systém ve dvou krocích. V prvním
jsou hranové obrysy diferencovány dle jejich orientace. Odd len je poté DT
vypo tena pro každou orientaci v intervalu hranového filtru samostatn . Hranový
filtr je rozd len do n kolika ástí s podobnou hranovou orientací. Spojování probíhá
tak, že je souhlas spojení m ení mezi obrazem a šablonou sou tem m ení mezi
šablonou a DT obrazem korespondence stejn orientovaných hran. P idáním
informace o sm ru hrany p ináší do detekce výrazné urychlení [4].
Po detekci a nalezení korespondujících oblastí jsou z originálního obrazu
vybrány pouze vnit ní ásti dopravních zna ek. Následuje krok normování (pokud
nebyl proveden již p i kroku detekce), kdy jsou jednotlivé oblasti upraveny na stejné
m ítko, nato ení a velikost NxN pixel , p i emž okolní oblasti jsou p i dalším
zpracování ignorovány
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Experiment, který D. M. Gavrila provedl dokázal poznat základní dopravní
zna ky – trojúhelník, kruh atd. Pro detekci použil šablony o velikostech 7-18px
a snímané obrazy o velikosti 360x288px. V databázi m l p es 1000 snímk . Ty byly
po ízeny z kapoty automobilu za r zných sv telných podmínek a po así. P i
pokusech dosáhl 95% úsp šnosti. V pr m ru byly detekovány 1-2 falešné oblasti na
snímku. P esto je nutné pamatovat, že existují náro n jší podmínky po así, které
mohou detekci podstatn zhoršit – sn hová vlo ka p ed objektivem, deš ové kapky,
ne istoty, p ímé slune ní sv tlo apod. p i emž úsp šnost samoz ejm klesá.
Obrázek 4-11: D.M.Gavrila – výsledky detekce [4]
4.5 POPIS METODY HASSAN SHOJANIA [8]
Hassan Shojania [8] použil ve své práci metodu, která je založena na barevné
segmentaci a na následném zpracování roh a významných bod segmentovaného
obrazu. Sestrojil adu konvolu ních jader (matic) k nalezení roh v binárním obraze.
Jeho metoda byla úsp šná pro detekci trojúhelník , osmiúhelník , kruhových
ervených zna ek a tverc . Jakékoliv deformace a nato ení již nebyla akceptována.
Metoda spolehliv ur ovala zna ky, které byly p ímo namí eny na kamerový systém,
p ípadn s mírným sklonem k rovin snímání. Blokové schéma metody je
vyobrazeno na Obrázek 4-12.
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Dopravní zna ky jsou velmi diskiminatibilní barvou a tvarem. Shojania
metodu založil na detekci v barevném snímku, ve kterém segmentoval pouze oblasti
se stejnou barvou – p evážn ervenou s využitím segmentace v RGB.
Obrázek 4-12: Hassan Shojania – metoda barevné segmentace a vyhledávání
roh [8]
Pro detekci roh existuje nekone né množství konvolu ních jader (masek).
Rohy mohou být pod libovolným úhlem a libovolné velikosti. Z celého množství lze
stanovit celkem 12 masek, které aproximují celou škálu roh a jsou nazývány jako
rohové detektory. Tyto masky nejsou citlivé na šum, protože svým rozm rem
zpracovávají velké okolí. Rohové detektory slouží též k detekci hran. Nevýhoda,
které p ináší tato metoda je ta, že pokud pot ebujeme vy íslit všechny rohy v obraze,
musíme spo ítat hodnotu pro všechny masky a pro každý pixel v obraze. ešením
tohoto nešvaru by mohla být aproximace n kolik podobných masek v jednu.
Algoritmus zpracování binárního obrazu je p ibližn následující. Vypo ítá se
rohovitost v každém pixelu použitím rohové masky a následn  se provede prahování.
Dojde k vy azení bod , které mají mén jak dva sousedy v okolí s podobnou zm nou
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úhlu. Tímto nám v obraze zbude velmi malé množství roh , se kterými lze nadále
pracovat. Každý roh je p idán na seznam roh .
Metoda využívá celkem 5 masek o velikosti 9x9px (Obrázek 4-13):
· Y1 – maska pro nalezení spodního vrcholu trojúhelníka
· C1, C2, C3, C3 – 4 masky pro detekci 90° roh
Tyto rohy jsou nadále prov eny, zda jejich kombinace neodpovídá n jakému
známému geometrickému objektu.
a) b)
Obrázek 4-13: Hassan Shojania – a) maska C1 pro detekci rohu, b) maska Y1
[8]
Obrázek 4-14: Hassan Shojania – a) maska pro levý horní roh trojúhelníka, b)
její aproximace [8]
4.5.1 Detekce trojúhelníku
Postup je patrný z Obrázek 4-16 a).
· nalezne se bod p1 pomocí Y1 rohového operátoru. Poté se hledá body p2
v obraze tvo eným rohy C2 a bod p3 tvo eným rohem C3. Hledání probíhá
pouze v úzkém pásmu úhl , které odpovídají trojúhelníku.
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· kontrola správnosti trojúhelníku je kontrolována existencí hrany pomocí
operátoru C1 a C4.
· zkontroluje se, zda vnit ní ást trojúhelníku je ervená a ve výsledku dojde
k ohrani ení celé platné oblasti.
4.5.2 Detekce kruhu, tverce
Postup je patrný z Obrázek 4-15.
· nalezne se bod p1 pomocí C1 a bod p4 pomocí C4.
· následn se hledají body p2 (maska C2) a bod p4 (maska C3) op t v úzkém
pásmu úhlové oblasti. Body jsou také hledány v ur itém pásmu ve vzdálenosti.
minh až maxh , ur ené úm rn pom rem vzdálenosti mezi p1 a p4.
Obrázek 4-15: Hassan Shojania – a) detekce kruhu, b) detekce tverce [8]
4.5.3 Detekce osmiúhelníku
Postup je patrný z Obrázek 4-16 b).
· od bodu p1 a p8 nalezené maskou Y1 hledáme p4 a p5 (masky C2, C3) v ur ité
úhlem a vzdáleností vymezené oblasti.
· nalezneme zbývající rohy op t v oblastech vymezené pat i nou úhlovou oblastí.
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Obrázek 4-16: Hassan – a) detekce trojúhelníka, b) detekce osmiúhelníku [8]
Na Obrázek 4-17 je zobrazena ukázka výsledku detekce. Je z n j patrné, že
zna ka s významem Zákaz odbo ení vpravo nebyla detekována, jelikož obsahuje
barvu, která je mimo barevný práh. To by mohlo v p ípad odbo ení idi e stát
pokutu vlivem porušení zákona. Proto tato metoda není p íliš silná a doporu itelná
pro další studium.
a) b)
Obrázek 4-17: Hassan Shojania – ukázka výsledku detekce dopravních zna ek
a) originál s vyzna enými výsledky, b) barevná segmentace [8]
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4.6 DETEKCE POMOCÍ HOUGHOVÝCH TRANSGORMACÍ
Houghova transformace [15] je metoda pro nalezení objekt v obraze, které
lze analyticky popsat. Hodí se pro detekci p ímek, kružnic a p ípadn ji lze
i modifikovat pro jiné tvary. Detekce houghových p ímek se používá velmi asto
k detekci nato ení objekt apod, jelikož jejím výstupem je úhel nato ení a vzdálenost
p ímky (velikost normály) od po átku. Vstupním snímkem je obvykle obrázek na
n ž byl aplikován Cannyho hranový filtr [1]. Mezi výhody Houghovy transformace
pat í bezesporu jeho malá citlivost na šum, necitlivost k porušení hranice objektu, je
schopný detekovat objekt i p i áste ném zakrytí jiným objektem. Nevýhodou je jeho
asová náro nost a necitlivost k detekci blízkých rovnob žných ar.
4.6.1 Detekce p ímek
P edpokládejme rovnici p ímky ve tvaru (6), kde r je délka normály p ímky
od po átku, je úhel mezi normálou a osou x. P ímka se mapuje na bod a bod na
k ivku. Intervaly hodnot ešení jsou ( )3600 -Î , ( )obrazuuhloprickar ,0Î .
Sou adnice x a y nalezeného bodu ve snímku jsou dosazeny do rovnice (6) a pro celý
interval jsou vypo teny kombinace r. Data jsou postupn ukládána do
akumulátoru p i emž výsledek s nejvyšší hodnotou odpovídá hledané kombinaci
rovnice p ímky.
sincos ×+×= yxr  (6)
Obrázek 4-18: Houghova transformace: mapování p ímky na k ivky
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Obrázek 4-19: Houghova transformace: ukázka detekce p ímek
Jak je zobrazeno na Obrázek 4-19 lze detekovat geometrické tvary i tímto
zp sobem. Po Houghov transformaci vznikne v obraze velké množství p ímek a je
nutné mezi nimi nalézt spojitosti, které by odpovídaly n jakému tvaru. Metoda je
však zdlouhavá na výpo etní as a tudíž není doporu eno ji aplikovat do real-time
aplikací.
Houghova transformace pro p ímky je využita i v navrhnutém rozhodovacím
stromu pro detekci tvaru (kap. 4.2). Zde nejsou hledány Houghovy p ímky p ímo
v celém obraze, ale pouze v prohledávaném a práv zpracovávaném objektu. Pakliže
je objekt ur en jako tverec, obdélník i trojúhelník jsou v dalším algoritmu nalezeny
body, kde se tyto p ímky protínají. Ty jsou pot ebné k dalšímu kroku, kterým je
normování nalezené oblasti vzhledem k m ítku a perspektiv .
· houghtest()
· houghtvar()
4.7 POROVNÁNÍ SE ŠABLONOU
Poslední metodou, kterou lze detekovat geometrické tvaru je velmi
jednoduché porovnání se šablonou [23]. Vychází z metody, kdy je každá zkoumaná
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oblast prov ena, zda spl uje podmínky pom ru jejich velikostí stran (podobnost
s p íznakovým stromem 4.2). Pokud je pom r stran vyhovující a velikost objektu je
dostate ná, je celá oblast p evedena na normovanou velikost 50x50 px. Poté, je
dvourozm rný snímek p eveden na vektor a ten je porovnán se známými vektory
tvar , které jsou v pam ti po íta e.
Na po átku bylo nutné sestrojit n kolik r zných šablon v pot ebném
množství, které by odpovídaly jednotlivým tvar dopravních zna ek. Byly vytvo eny
šablony pro nato ené trojúhelníky odpovídající zna kám Dej p ednost v jízd
(trojúhelník s vrcholem dole), trojúhelníky pro p íkazové zna ky, kruhové masky
pro detekci Zákazových apod. Každá maska je vyhotovena v n kolika provedeních
s p ípadnými deformacemi, aby byla opravdu zajišt na maximální shoda. Sou asn
byla vytvo ena i množina patvar , které p edstavují necht né segmentované objekty
– lov k, automobil, odpadkový koš, strom apod (Obrázek 4-20). Tyto masky byly
op t p evedeny do normovaného tvaru 50x50px a jako jednotlivé vektory uloženy do
matice.
Jak již bylo e eno výše, nyní je zkoumaný objekt vektorového tvaru ádek po
ádku p ikládán k matici a je vypo tena jeho odchylka od zkoumaného ádku. Je
p edpokladem, že pokud zkoumáme objekt, který se podobá nau enému, bude rozdíl
mezi t mito maticemi nejmenší. Trénovacích vzor je proto pro každý tvar n kolik,
aby se shoda skute n našla. Odchylka od jednotlivých vzor je vypo ítávána podle
(7) a ukládána do pam ti.
2)()( nTXnD -=   (7)
Pouze pokud je rozdíl menší než stanovený práh jsou objekty považovány za
shodné. P i nalezené shod se vzorem nap íklad oto eného trojúhelníku tedy víme
informace i o jeho rotaci a tak je poté velmi jednoduché tyto informace p edat
dalšímu kroku pro afinní operace. Systém rozlišuje tvary uvedené v p íloze této práce
na Obrázek 11-8 ( íslo tvaru odpovídá programovému internímu pojmenování ID
tvaru)
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Tato metoda porovnávání se šablonou, a se zdá velmi primitivní, je
nejspolehliv jší a nejrychlejší z výše uvedených. Tento algoritmus je použit
i k vyhodnocení vnit ních piktogram , ale o tom až pozd ji.
Obrázek 4-20: Ukázka trénovaní množiny šablon, v horní ad uvedeny patvary
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5. NORMOVÁNÍ OBLASTI
Výstupem p edchozího kroku je nalezení místa pravd podobného výskytu
dopravní zna ky. Již víme, že daná oblast odpovídá n jakému geometrickému tvaru
a nyní je nutné rozhodnout, zda se nejedná o planý poplach, tedy falešnou detekci.
Toho je docíleno tak, že detekovaná oblast je vybrána a zpracována pomocí afinní
transformace sou adnic. Afinní zobrazení je geometrické zobrazení, p i kterém
odpovídají rovnob žným p ímkám op t rovnob žné p ímky, které však nemusí být
rovnob žné s p vodními p ímkami. Ty se mohou skládat z jednotlivých operací jako
je rotace, translace a zkosení, které jsou vyjád eny v matici transformace.
Aby se nemusely jednotlivé hodnoty pracn vypo ítávat využívá systém
perspektivní transformace, které sta í zadat 4 body ze vstupního snímku a 4 body
výstupního obrazu.
Pokud v p edchozím kroku došlo k vyhodnocení tvaru pomocí rozhodovacího
stromu s využitím p íznak , má každý tvar v pam ti nalezené Houghovy p ímky.
Když se jedná o trojúhelník, je nalezena vodorovná p ímka a pr niky dvou
ostatních s touto p ímkou dají dva body základny. T etí bod (vrchol) je vypo ten
jako pr se ík dvou stran mimo základnu. Poté je ur en vektor spojují body základny
a p enesen na vrcholový bod. Z parametrických rovnic pro úse ky jsou tak
dopo teny další dva body.
Pakliže se jedná o tverec i obdélník jsou vypo teny 4 body jako pr se íky
navzájem kolmých (nebo alespo  p ibližn kolmých) p ímek. Poté je nutné ur it
body v levém horním rohu, aby byla zaru ena vždy stejná transformace. Tento bod
se nalezne snadno – má nejkratší vzdálenost k po átku sou adnic. Zbylé t i body je
nutné vhodn se adit tak, aby jejich po adí bylo po sm ru hodinových ru i ek.
Vlastní algoritmus na jejich azení využívá velikost svírajícího úhlu s vodorovnou
osou. Výsledkem jsou op t ty i body, tentokráte ve správném po adí.
U elipsy a kružnice je získání ty ech bod pon kud složit jší. Z p edchozího
již nevíme žádné Houghovy p ímky, ale pouze velikost majoritní a minoritní osy
a st ed. Pomocí postupných výpo t s využitím základních algebraických rovnic pro
parametrické vyjád ení p ímky a vektorového po tu jsou op t tyto ty i body
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nalezeny. Po aplikování perspektivní transformace je však výsledek orotován, což je
pro detekci piktogramu nežádoucí. Proto je provedeno nato ení obrazu s o ezem







Obrázek 5-1: Ukázka normování nalezené elipsy
Na obrázku je uveden postup jak normování probíhá u nalezené elipsy: a)
zobrazení majoritní a minoritní osy v etn st edu, b) zobrazení nových bod
v originálním snímku (zelený bod je první), c) obrázek po aplikování perspektivní
transformace, d) zp tn orotován o záporný úhel, e) finální normovaný snímek.
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Pokud p edchozím rozhodujícím krokem pro klasifikaci tvaru byla metoda
porovnání se šablonou, je u každé šablony p edem ur ena tve ice bod , které jsou





Z Obrázek 5-2 je vid t, že i trojúhelník s vrcholem dole, tedy Dej P ednost, je
vždy transformován na trojúhelník s vrcholem naho e. Je to kv li dalšímu kroku, kdy
dochází k extrakci piktogramu.
Obrázek 5-2: Normované oblasti 100x100 px
Doporu uje se, normovaným snímk m upravit jas a kontrast, aby vnit ní ást
byla pokud možno co nejvíce odpovídající skute nému barevnému ( i ernobílému
kontrastnímu) provedení.
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6. IDENTIFIKACE PIKTOGRAMU
Na p edchozí stránce je zobrazena ukázka n kolika normovaných oblastí,
které s nejv tší pravd podobností obsahují dopravní zna ení. Nyní dochází
k samotnému kroku extrakce vnit ního piktogramu, který rozhodne o jaký konkrétní
druh dopravní zna ky se jedná i jde o falešnou detekci.
Jelikož je z p edchozích krok známo jaký tvar normovaná oblast má, je
systém vybaven n kolika maskami pro p esnou extrakci. Maska je o trochu v tší než
je vnit ní oblast a do výsledku tak zanáší informaci i o ásti hrany zna ky. Toto
rozší ení p ináší lepší rozlišitelnost zna ek od falešných oblastí.
Metody, které identifikují vnit ní oblast jsou následující a byly b hem práce
aplikovány k jejich vzájemnému porovnání. Testování bylo omezeno pouze na
trojúhelníkové výstražné zna ky, kterých byla vytvo ena velká po áte ní množina
tak, aby byla zajišt na univerzálnost algoritm a nau ení se na co nejv tší množství
dat pat ících k jedné konkrétní zna ce.
Každý p edstavitel zna ky m l vygenerováno celkem 40 vlastních mutací
zahrnujících mírnou rotaci, translaci, p idaný normální šum, p idaný šum pep a s l,
rozmazání Gaussovským filtrem.
· generuj_znacky()
Obrázek 6-1: Ukázka trénovací množiny jednoho vzoru
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6.1 UM LÉ NEURONOVÉ SÍT
Um lá neuronová sí (UNS) [18], [20] je paralelní distribuovaný systém
výkonných prvk modelujících biologické neurony ú eln uspo ádány tak, aby byl
schopen požadovaného zpracování informací. UNS realizuje podle Obrázek 6-2
transforma ní funkci T zobrazující množinu vstup {N} na množinu výstup {M}.
Principem výstupní funkce neuronové sít tedy je aproximovat n jakou
funkci podle vstupních vektor . Klí em k správné aproximaci je znát správn
koeficienty, jež jsou vyjád eny v matici transforma ní funkce T. Neuronovou sí lze
nau it reagovat správn na vstupy a existují dva zp soby jejího nau ení:
Obrázek 6-2: Um lá neuronová sí
1. U ení neuronové sít s u itelem - p i u ení s u itelem se um lá neuronová sí
u í tak, že srovnává sv j výstup s výstupem svého u itele. Poté nastavuje
jednotlivé váhy mezi vstupy a vnit ními bu kami sít tak, aby se snížil rozdíl mezi
skute ným a požadovaným výstupem. Protože již p i malém po tu vstup je
prostor definovaný koeficienty v matici obrovský, je nutno použít n jaký u ící
algoritmus, efektivn hledající správné hodnoty koeficient . P íkladem je
nap íklad hledání ešení ve sm ru nejv tšího gradientu. Algoritmus m ní
jednotlivé váhy a zjiš uje jejich vliv na výstupní vektor. Pokud se algoritmus
zasekne na n jakém lokálním minimu tak zkusí rozhodit op t všechny koeficienty
a zkouší najít tzv. lepší cestu.
2. U ení bez u itele - nemá žádný srovnávací signál k ur ení správnosti.
Algoritmus je navržen tak, že hledá ve vstupních datech vzorky s ur itými
vlastnostmi tedy podle závislosti, korelace.
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Obrázek 6-3: Um lá neuronová sí – u ení s u itelem
UNS je schopná se nau it na jakákoliv vstupní data, která je nejprve nutné
p edem normalizovat do intervalu <-1, +1> stejn tak i jeho výstup. V další ásti
práce budou diskutovány ozkoušené metody, kdy byla m n na kombinace po tu
vstupních i výstupních hodnot s jejich výsledky na separabilitu jednotlivých druh .
Byly testovány pouze piktogramy trojúhelníkových výstražných zna ek, kterých je
dle vyhlášky 36. Do testovací množiny byla p idána i jedna množina obsahující
falešná data – snímek automobilu, chodce apod.
6.1.1 Neuronová sí – M vstup , 1 výstup, N hodnot
Jako první sí byla testována ta, která m la M vstupních hodnot a 1 výstup
o 37 hodnotách. Jako vstupní data byly brány jednotlivé pixely pod maskou, jedná se
tedy o metodu pixel-by-pixel. Výstup byl tvarován formou sigmoidy a to m lo za
následek mírn nep esné výsledky v krajních ástech, kdy sigmoida dosahuje tém
horizontální hodnoty. Vnit ní vrstva byla vybavena pouze dv mi neurony vzhledem
k rychlosti u ení neuronové sít .
Zvolený model neuronové sít vykazuje separabilitu mezi jednotlivými
prvky, p esto však není nejp esn jší.
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Obrázek 6-4: Neuronové sít : regresní funkce na výstupu sít M-1-N
6.1.2 Neuronová sí – M vstup , N výstup , 1 hodnota
Další testovaná sí  m la op t M vstup  p edstavujících jednotlivé pixely
obrazu, ale tentokráte byla vybavena 37 výstupy o stavech <-1; +1>. Výstupem byla
op t sigmoida. Vnit ní vrstva sít byla nyní vybavena 100 neurony.
Sí se po 10 000 epochách nau ila rozpoznávat všech 37 druh celkem
správn . M že za to zejména to, že po et výstupu byl oproti minulému modelu
zv tšen, takže byl požadován pouze jeden aktivní výstup celé sít . Práv kv li
v tšímu modelu byla i vybavovací rychlost pon kud menší.
P esto volba neuronové sít s jednotlivými pixely na vstupu nebyla
nejvhodn jší, jelikož velmi závisí na sv telných podmínkách a p i u ení sít hrozí
její p eu ení na trénovací data. Pokud byly síti p edkládány trénovací vzory, oba dva




ÚSTAV AUTOMATIZACE A M ICÍ TECHNIKY
Fakulta elektrotechniky a komunika ních technologií
Vysoké u ení technické v Brn
62
6.2 MOMENTOVÉ INVARIANTY
Momentové invarianty vycházejí z algebraických moment a popisují
základní geometrické charakteristiky obrazového segmentu jako statistické veli iny.
S výhodou lze využít jejich rota ní nezávislosti, na druhou stranu však neobsahují
informace o prostorovém rozložení pixel . Momentové invarianty mohou být
geometrické resp. komplexní podle toho, zda se odvozují od geometrických resp.
komplexních moment . [6]
Jejich využití lze nalézt zejména u rozpoznávání objekt jednoduchých tvar
a rozdílné jasové barevnosti. Velikost momentového invariantu je totiž po ítána
váhov ke geometrickému t žišti daného objektu a jasové informaci bod vlastním
objektu. Z toho plyne, že jasn jší body dále od t žišt vnášejí v tší informace, proto
se asto pracuje s inverzním obrazem (pot ebujeme-li detekovat p evážn tmavé
objekty). Takto získané momentové invarianty se poté porovnají se známými
hodnotami a dle jejich podobnosti se ur í o jaký známý, resp. neznámý objekt se
jedná. Lze je tedy teoreticky využít i k základnímu rozpoznání n kterých druh
dopravních zna ek.
Geometrické momenty jsou fotometrické p íznaky založené na regionech,
jejich výpo et tedy vychází z tvaru objektu a jasových hodnot jeho pixel .
Geometrických moment je pro každý objekt možné sestavit teoreticky nekone n
mnoho a ím více moment popisuje daný objekt, tím je tento objekt popsán v rn ji
(je p esn ji rekonstruovatelný). Základní geometrický moment ádu p+q se stanoví
podle vzorce:
( )åå ××= yxsyxm qppq ,  (8)
Pro výpo et momentových invariant segmentovaných objekt se používají
centralizované geometrické momenty, vztažené zpravidla k t žišti objektu:





tpq yxsyyxx ,   (9)
T žišt objektu lze vypo ítat p ímo z obrazových dat za použití základních
geometrických moment nultého a prvního ádu. Moment nultého stupn  m00 je
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prostý sou et jasových hodnot segmentu, jehož mocnina slouží jako normaliza ní
konstanta pro ostatní momenty. Normalizované momenty prvního stupn ur ují





































Pro spolehlivé rozpoznávání je nutná normalizace hodnot geometrických
moment z hlediska velikosti objekt . Normalizovaný geometrický moment










U vztahu centrálního momentu pq je výpo et vztažen ke geometrickému
t žišti segmentu, je tedy prostorov nezávislý a výpo etní náro nost se zvýšila pouze
o yx × ode et . Z t chto centrálních geometrických moment je pak pro rota n
nezávislé rozpoznávání vzoru nutné stanovit tzv. momentové invarianty. Momentové
invarianty jak název napovídá jsou funkce geometrických moment invariantní v i
ur ité t íd degradací jako je nap . rotace, šum a obecn afinní transformace.
Sada sedmi invariant sestavených na základ geometrických moment
t etího ádu mají tvar dle následujících vztah .
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6.2.1 Neuronová sí s momentovými invarianty
V práci je využito všech 7 momentových invariant k rozpoznávání
trojúhelníkových vnit ních piktogram . Vstupem do algoritmu je vždy snímek
spole n s maskou pro extrakci. Vnit ní snímek je zám rn invertován, jak již bylo
doporu eno výše. Je totiž nutné si uv domit, že zna ky jsou p evážn bílé
a piktogram erný, takže by vzdálené bílé body zanesly do systému p íliš mnoho
nežádoucích informací a hodnota momentu by byla p íliš veliká.
Jelikož jsou hodnoty jednotlivých moment normovány vzhledem k t žišti





Celá množina byla použita jako trénovaní data pro neuronovou sí , která m la
7 vstup , 7 vnit ních neuron a 1 výstup. Bohužel se neuronová sí nebyla schopna
nau it p esn rozlišovat jednotlivé piktogramy. Vliv na to má zejména použití pouze
jednoho výstupu se sigmoidiálním výstupem a velmi malá separabilita vstupních dat.
Proto byla množina rozd lena na t i nové ásti, z nichž každá obsahovala 12
zna ek a jednu chybovou množinu dat. S menším po tem hodnot na výstupu se již
neuronová sí byla schopná nau it s velmi p esnými výsledky. P i pokusech byly
testovací obrazce p edkládány t em neuronovým sítím a dv z nich dle p edpokladu
odpov d ly v p evážné v tšin , že zna ku neznají p i emž t etí ji dokázala
identifikovat. Ne vždy, ale tento postup byl platný. V mála p ípadech odpov d ly
všechny t i sít druhem zna ky a již možné rozeznat, která má pravdivé tvrzení.
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6.2.2 Statistické zpracování momentových invariant
Jelikož neuronová sí si momentovými invarianty p íliš dob e neporadila, byl
vyzkoušen další postup, tentokráte se statistickým zpracováním dat. Byl k tomu
využit program RapidMiner [24, 25], který je schopný na základ vstupních dat
a výstupního vektoru sestavit model odpovídající vzájemným vztah m mezi daty
a výstupem. Tento pokus o rozpoznávání dopravních zna ek byl ozkoušen na
základ zjišt ných znalostí o tomto programu. Výstupem by m l být model, který lze
snadno aplikovat na stávající data a vytvo it tak funk ní rozpoznávací systém.
Celkový postup zpracování dat je uveden na Obrázek 6-5. V první fázi dojde
k na tení a p edzpracování dat jako je normování do intervalu. Následuje ohodnocení
jednotlivých a výb r nejsiln jších atribut (v tomto p ípad momentových
invariant ). Následn jsou data p edána modelu. K nau ení je použito metody
CrossValidation, která z trénovacích dat vytvo í N stejn velkých množin a ty
postupn  p edává modelu k nau ení. Výsledkem je N r zn nastavených model .
Celková chyba se získá jako aritmetický pr m r chyb jednotlivých model .
Jako modely byly v práci testovány tyto:
· Bayesovská sí , RandomTree, RandomForest
Metody pro nau ení byly v práci testovány tyto:
· AdaBoost, Boosting, Bagging, CrossValidation
Vysv tlení, jak který model a metoda funguje p ekra uje rámec této práce,
proto je zájemc m doporu eno hlubší studium literatury [24].
Nakonec jako nejlepší postup pro zpracování byla zvolena metoda
CrossValidation s RandomTree. Program RapidMiner vytvo il model rozhodovacího
stromu na základ  p ti momentových invariant . Dosahoval úsp šnosti 84.5% jak je
uvedeno v tabulka 6 umíst né v p íloze této práce. Písmeno P zna í p edikovanou
hodnotu a T zna í správnou hodnotu. Z posledního ádku je možné vid t, které
dopravní zna ky jsou lépe i h e detekovatelné. íslo 1-37 odpovídá po adí zna ky
v p ehledu výstražných zna ek na Obrázek 11-1.
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Váhování atribut - sloupc
Normalize weights - true 
Výb r sloupc podle váhy atribut
Uložení vah atribut
K ížová validace
MODEL, který se nau í p edikovat výstupy na
p edzpracovaných vstupních datech
Aplikování modelu
Výpo et klasifika ních dat, ur ení accurancy a
první nákladové matice pot ebné pro odhad správnosti
nastavení
Zapsání modelu
Obrázek 6-5: RapidMiner – struktura programu pro zpracování dat
Výstupní model stromu z programu RapidMiner má vlastní charakteristickou
syntaxi. Proto byl navržen p evodník, který dokáže tuto syntaxi transformovat pro
jazyk MATLAB i C++. P evodník je naprogramován v jazyce JavaScript a je
vložen do HTML stránky. Tu lze nalézt v p íloze na datovém nosi i této práce.
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Ukázka p evodu syntaxe je patrná z Obrázek 6-6.
RAPID MINER – W-RandomTree MATLAB
| | | | | | q6 < 0
| | | | | | | q3 < 0
| | | | | | | | q1 < 0.2 : 4 (3/0)
| | | | | | | | q1 >= 0.2 : 36 (2/0)
| | | | | | | q3 >= 0 : 4 (35/0)
| | | | | | q6 >= 0
| | | | | | | q6 < 0 : 36 (32/0)
| | | | | | | q6 >= 0
| | | | | | | | q1 < 0.22
| | | | | | | | | q1 < 0.21 : 4 (2/0)
| | | | | | | | | q1 >= 0.21 : 14 (2/2)
| | | | | | | | q1 >= 0.22 : 36 (25/0)
 if (q6 < 0)
   if (q3 < 0)
     if (q1 < 0.2) FIN = 4; end; 
     if (q1 >= 0.2) FIN = 36; end; 
   end; %% maxlevel 
   if (q3 >= 0) FIN = 4; end; 
 end; %% maxlevel 
 if (q6 >= 0)
   if (q6 < 0) FIN = 36; end; 
   if (q6 >= 0)
     if (q1 < 0.22)
       if (q1 < 0.21) FIN = 4; end; 
       if (q1 >= 0.21) FIN = 14; end; 
     end; %% maxlevel 
     if (q1 >= 0.22) FIN = 36; end; 
   end; 
 end;
Obrázek 6-6: RapidMiner – vlevo je výstup W-RandomTree z programu
RapidMiner, vpravo transformovaný kód pro MATLAB pomocí JavaScriptu
Transformovaný kód je poté použit v programu MATLAB k rozhodování. Je
však nutné mít na pam ti, že je nutno dodržet stejné po adí p edzpracování vstupních
dat jako tomu bylo v programu RapidMiner.
· rozpoznej_randomTreeTroj()
Strom sestavený na tomto principu dosahuje stejné p esnosti tedy 84.5% na
vzorových datech. S reálnými snímky zde byl op t menší problém, který již byl
zmi ován v ásti s momentovými invarianty.
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6.3 POROVNÁNÍ SE VZOREM
Neuronové sít vzhledem ke své náchylnosti na šum a nevelké separabilit
momentových invariant se nejeví jako zcela vhodné ešení problému, proto byla na
základ Occamova ost í1 zvolena zcela jednoduchá metoda, která již byla
diskutována ve stati o Rozhodování o tvaru (kap. 4.7). [23]
Vychází op t z principu, kdy jsou data z normovaného obrázku vybrána na
základ masky a p evedena na ádkový vektor. Je zde snížen po et rozlišení odstín
šedé na 10, jednoduchým vyd lením hodnoty íslem 25.5 p i 8-bitové reprezentaci
barev.
Následn je vybrána vhodná matice na základ zjišt ného tvaru – každý tvar
má vygenerovanou vlastní matici pro rozhodování. Nap íklad je vytvo ena matice
pro výstražné trojúhelníky spole n s chybovou množinou, zna ka Dej p ednost
v jízd má op t vlastní množinu spole n s chybami. Toto rozd lení je možné si
dovolit, jelikož z p edchozích krok jsou známy orientace objekt . Další matice je
uložena pro kruhové zna ky, další potom pro zna ky Hlavní silnice.
Postupn se hledá nejmenší kvadratická odchylka od vzoru. V algoritmu
použitém v této práci je zanesena ješt podmínka, že se testovaný vektor musí
alespo áste n  shodovat s více jedinci ( ádky) u jednoho reprezentanta.
Metoda se ukázala jako nejvíce schopná a invariantní v i jasovým zm nám
vstupního obrázku od vzoru. Proto taky byla aplikována ve finální verzi pro
rozhodování.
Výjimku tvo í tvar odpovídající zna ení Zákazu zastavení, kdy je díky masce
kontrolován po et modrých pixel vn objektu. Pokud je po et úm rný ploše (cca
85%) je oblast prohlášena za Zákaz zastavení. Obdobn to probíhá s objektem
odpovídajícím ID = 10 (Obrázek 11-8), kde je op t se ten po et modrých pixel
a pokud množství vyhovuje je oblast prohlášena za Zákaz stání. Pokud ne, je oblast
podrobena rozhodování se vzory jako ostatní zna ky.
1 Occamovo ost í - nejjednodušší ešení bývá obvykle to nejsprávn jší
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Každá skupina dopravního zna ení má unikátní barevnou kombinaci a tvar
a díky této skute nosti je možné výše uvedené zp soby rozpoznávání aplikovat.
Vytvo ením více rozpoznávacích matic (jedné ke každému tvaru) je velmi p ínosné




Metody diskutované v p edchozích ástech byly b hem práce
naprogramovány a vyzkoušena jejich funk nost na reálných snímcích po ízených
z ulic m sta. Neuronové sít s metodou pixel-by-pixel vykazovaly velký stupe
separability a byly na rozhodování velmi rychlé. P eci jen se jedná o oby ejné
násobení a s ítání n kolika hodnot. P esto však nedosahovaly p íliš vysoké p esnosti
na reálných snímcích. Pokud byly vypo teny momentové invarianty byla situace
pon kud obdobná. Momentové invarianty se bohužel p i malém rozlišení snímku
stávají h e separabilní což vede k asté chybovosti.
Jako nejlepší se ve výsledku ukázala metoda porovnávání se vzorem
diskutována v kap. 6.3. Co se tý e rychlosti, tak je závislá na velikosti trénovací
množiny.
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Metoda Trénovací data Reálné snímky
M vstup , 1 výstup,
N hodnot 81 % 68%
M vstup , N výstup ,
hodnota <-1;+1> 89% 79%
Pixel-by-
pixel
Porovnání se vzorem 97% 91%
7 vstup , 1 výstup,
N hodnot 82% 72%
7 vstup , 1 výstup




v RapidMineru 85% 71%
tabulka 5: Porovnání metod pro rozpoznání piktogramu
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7. SOFTWAROVÉ EŠENÍ
Výsledkem této práce je prototypová aplikace vytvo ená v programu
MATLAB, který se v po átku ešení jevil jako nejsnazší možné ešení pro práci
s obrazem. Postupem asu byly jednotlivé algoritmy p ed lávány i do jazyka C++
programu Visual Studio rozší eného o knihovnu OpenCV od firmy Intel [21].
Vzhledem k asové náro nosti p eprogramovávání algoritm z jazyka jedné syntaxe
na syntaxi druhou, nebyla aplikace v jazyce C++ úsp šn dokon ena p ed termínem
vyhotovení této práce. Co se tý e asového porovnání, tak nap i. segmentace v HSV
prostoru byla v jazyce C++ až 10x rychlejší. P esto by bylo vhodné finální program
rozd lit na vlákna a využít tak víceprocesorové jednotky na plný výkon a dosáhnout
tak ješt rychlejšího zpracování.
Algoritmy pod programem MATLAB jsou funk ní a pokud možno asov
optimalizované pro maximální možnou rychlost detekce a rozpoznávání. Prototypové
ešení v programu MATLAB je uloženo v souboru finale.m a je p ipraveno pro
na ítání jak videosekvence tak i jednotlivých snímk . Nastavení algoritm je
optimalizováno na snímky o rozlišení 640x480px.. Uživatel má možnost ve
zdrojovém kódu volit z možnosti segmentace pomocí RGB, YCBCR a HSV
diskutovaných v kap.3.3. Následuje krok p edzpracování dat pomocí binárních
operací eroze a dilatace. Dalším krokem je možnost volby rozhodovací metody
o tvaru – lze využít bu rozhodovací strom s využitím radiometrických deskriptor
nebo porovnání se šablonou. Druhá zmi ovaná možnost je výrazn rychlejší.
Každému nalezenému tvaru je ve vnit ní pam ti dat uložena jeho poloha, popisná
radiometrická data a transformovaný obraz, který je normován na vždy stejnou
velikost. Normovaný obraz je ve finální fázi proložen maskou a dojde tak k extrakci
pouze vnit ního piktogramu. Vzhledem k diskuzi metod uvedené v kap. 6 je možnost
volby metody rozpoznávání na bázi momentových invariant s využitím
rozhodovacího stromu získaného v programu RapidMiner nebo využitím
porovnávání se vzorem a hledání nejmenší kvadratické odchylky.
Finální ástí aplikace je vhodné zobrazení a interpretování výsledk idi i.
Pro videosekvence je zde využita predikce zna ky v budoucích obrazech.
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Geometrické tvary v ervené a žluté vrstv jsou rozpoznávány klasickou
metodou porovnání se vzorem. Problém nastal s modrou vrstvou, kde mnohdy
dochází k neúplnému výb ru oblasti a tak je zna ka (nap . IP4b - Jednosm rná ulice,
Obrázek 11-4) detekována jako dv nezávislé oblasti, p i emž toto detekci velmi
zt žuje a zna ka tak není rozpoznána. Dalším p ípadem je hlavn to, že modré
zna ky nemají v dané barv pouze kruhový prstenec jako ervené zna ky, ale jejich
barva pokrývá celou plochu a vnit ní piktogram je pouze bílé barvy. Proto
rozpoznávání tvar v modré vrstv  p ináší rovnou porovnávání se šablonami
a vzorem všech dopravních zna ek. Již p i tomto kroku je tedy rozpoznán druh
zna ky a nemusí se, tak jako u ervených a žlutých, provád t krok extrakce
piktogramu a identifikace. Tento p ístup se jeví dle testování na snímcích a testovací
jízd jako vhodná volba.
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8. NÁVRH SNÍMACÍ SOUSTAVY
Jak již bylo zmín no v úvodu této práce, tak se podp rné systémy pro idi e
skládají ze základních ástí jako je kamera a PC s displejem.
Miura [7] p ichází se zajímavým konceptem snímací soustavy pro detekci
dopravních zna ek. Jeho DAS pracuje na jednoduchém principu (Obrázek 8-1).
Využívá dv kamery, p i emž jedna sleduje po celou dobu obraz p ed kapotou
automobilu (širokoúhlý objektiv) a druha (telegrafický objektiv) pouze oblasti, které
jsou zajímavé. Program v p ipojeném PC detekuje dopravní zna ky a rozpoznává
jejich základní tvary. Pokud je zna ka v obraze detekována je obraz porovnán
s uloženými obrazy v databázi a vyhodnocen. Poté systém eká jak se zachová idi
na danou situaci. Systém je p ipojen k tachometru automobilu, proto lze
vyhodnocovat, zda idi zpomalil v p ípad omezené rychlosti. Jestliže systém
nezaznamená zm nu chování idi e vyšle varovný signál - blikající sv tlo, výstražný
zvuk, jinou signalizaci apod.
Obrázek 8-1: Schéma DAS
V tomto DAS systému je pot eba, aby kamery byly vhodn umíst ny.
Obvykle se montují do oblasti zp tného zrcátka. To umož uje ob ma kamerám,
zejména té širokoúhlé, dobrý výhled vp ed a nebrání idi i ve výhledu. Kamery jsou
tvo eny oby ejnými digitálními fotoaparáty, PC je reprezentováno notebookem
s displejem.
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Širokoúhlá kamera – využívá širokoúhlého objektivu a sleduje d ní p ed
vozidlem. Neustále posílá snímky ke zpracování do PC, které rozhodne, zda je již ve
snímku n jaká zna ka.
Fototelegrafická kamera – používá se ke spolehlivému rozpoznání barev
a symbol dopravní zna ky. Kamera je vybavena teleobjektivem a produkuje tak
mnohem více informace pot ebných k výsledné klasifikaci a tak si PC m že p e íst
jednotlivé informace na zna kách. Kamera m že m nit sm r a zaost ení k cílovému
objektu, funguje pouze tehdy, pokud je k tomu z PC vydán p íkaz.
PC a grafický procesor – má na starost zpracování obrazových údaj z obou
kamer, detekuje p ítomnost dopravní zna ky, klasifikuje její význam. Dle její polohy
ve snímku ze širokoúhlé kamery upraví nastavení telegrafické kamery a vyžádá si
snímek v detailním záb ru.
Displej – graficky reprezentuje výstupní data idi i. Má na starost v kone né
fázi signalizovat idi i možná nebezpe í a varovat jej.
Gavrilla [4] zpracoval DAS se t emi kamerami. Dv zajiš ují prostorové
vid ní (lze tak odhadnout vzdálenost dopravní zna ky nebo chodce) a t etí je oto ná
a sleduje pouze zajímavá místa [7], stejn tak jak tomu bylo výše.
Obrázek 8-2: Koncept se t emi kamerami, Gavrilla [4]
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9. VÝSLEDKY M ENÍ A REALIZACE
9.1 OPTIMÁLNÍ NASTAVENÍ SNÍMACÍHO ZA ÍZENÍ
V pr b hu vývoje této práce bylo nutné stanovit omezující podmínky pro
provoz algoritmu. Proto bylo pomocí snímacího za ízení a laserového dálkom ru
provedeno terénní m ení, kde se zjiš oval vliv vzdálenosti na velikost zna ky.
Snímací za ízení spole n s laserovým dálkom rem byly umíst ny na stativu








Obrázek 9-1: M ící za ízení
Digitální fotoaparát snímal scénu se zamknutým automatickým ost ením, se
zamknutou expozicí nastavenou na as 1/500 s p i ohniskové vzdálenosti 7,8mm
(38mm ekvivalentní 35mm objektivu) a snímky ukládány ve velikostech 800x600px.
Jak vyplývá z pr b hu grafu (Obrázek 9-2), kde je uvedena zm na ší ky
dopravní zna ky m ené v pixelech v závislosti na zm n vzdálenosti, je tato zm na
nelineární a exponenciáln roste s klesající vzdáleností. P i ur ování tvaru
a identifikaci piktogramu se osv d ila jako hrani ní minimální rozlišovací hodnota
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50px, které objektiv dosáhne p i vzdálenosti 12 metr od dopravní zna ky což je
docela pozd .













5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
d [m]
Obrázek 9-2: GRAF: pr b h ší ka zna ky p i zm n vzdálenosti automobilu










5 10 15 20 25 30 35 40
FL [mm]
10m 15m 20m
Obrázek 9-3: GRAF: pr b h ší ka zna ky vlivem zm ny ohniskové vzdálenosti
objektivu
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Posuv m že nastat p edevším zm nou ohniskové vzdálenosti o jejímž vlivu
na zm nu ší ky je další graf (Obrázek 9-3). Bylo provedeno obdobné m ení s tím
rozdílem, že se z jedné vzdálenosti m nilo nastavení objektivu a jeho ohnisková
vzdálenost. Celkem pro t i r zné vzdálenosti. Op t si lze všimnout, že tentokráte je
zm na lineární a hrani ní oblasti ší ky 50px lze dosáhnout i ze vzdálenosti 20ti metr
p i ohniskové vzdálenosti 13mm. Po tomto zjišt ní bylo po ízeno n kolik
videosekvencí již s novým nastavením objektivu.
Obrázek 9-4: Ukázka m ících dat pro zm nu ohniskové vzdálenost
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9.2 UKÁZKA DETEKCE
P ipravený algoritmus je optimalizován na RGB vstupní snímky, které si
automaticky p evede na velikost 640x480px. Jako nejlepší zvolená kombinace metod
se jeví segmentace v HSV prostoru, vyhodnocení tvaru pomocí shody se šablonou
a klasifikace pomocí porovnání se vzorem.
Navržený algoritmus byl testován nejen na snímcích, které byly po ízeny
v m stském i mimom stském prost edí (viz. Kap. 3.2),(Obrázek 9-6), ale i na
videosekcencích po ízených z jedoucího automobilu. Testovací jízda probíhala tak,
že skrze st ešní okno byl na stativu umíst n digitální fotoaparát (Obrázek 9-1)
a vysunut mírn nad horizont automobilu. Nastavení objektivu bylo provedeno
s p iblížením (v tší ohniskovou vzdáleností) a mírným nato ením sm rem k pravé
stran vozovky, kde se p edpokládá nejv tší výskyt dopravních zna ek. B hem
testovacích jízd bylo po ízeno n kolik desítek minut záznamu v m stské zástavb .
Následn na videosekvence byl aplikován rozpoznávací algoritmus s velmi
dobrými výsledky. Ty lze shlédnout jako videosoubory p iložené na datovém nosi i
této práce. Úsp šnost celkové detekce byla p ibližn 93% ve všech barevných
kombinacích. Systém je velmi p esný co se tý e rozpoznávání piktogramu
trojúhelníkových tvar . Modré zna ky se bohužel h e rozpoznávají p edevším
proto, že jejich modrá barva vypl uje celý obrazec. P esto se na testovacích snímcích
(Obrázek 9-5) povedlo rozpoznat všechny symboly modré barvy.
Testovací snímek je zám rn vyprodukován na reálném pozadí, aby byla
vid t i síla algoritmu co se tý e segmentace.
asová náro nost celého rozpoznávacího algoritmu je p i daném rozlišení 1.2
vte iny. Pokud se v nastavení algoritmu nastaví pouze ervený kanál, lze celý snímek
zpracovat již za 500ms. P esto i tato hodnota je bohužel vysoká, jelikož se jedná
o prototypové ešení programu MATLAB. Je jisté, že pokud by byly algoritmy
napsány v jazyce C++ zmi ovaném výše, jist by se dosáhlo i vyšší rychlosti
zpracování dat a p iblížili bychom se tak, alespo na hodnotu 100ms na jeden
snímek, což by bylo adekvátní.
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Obrázek 9-5: Ukázka výstupu p i detekci na testovacích snímcích
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Obrázek 9-6: Ukázka výstupních snímk jak je algoritmus reprezentuje idi i
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9.3 OMEZUJÍCÍ PODMÍNKY
V p edchozí ásti byla nakousnuta problematika rychlosti zpracování detekce
dopravní zna ky. as je velice kritické m ítko. Pro názornost se podívejme na
rovnici (13), kde je výpo et dráhy automobilu jedoucí konstantní rychlostí 50km/h












Proto je velmi nutné zpracovat n kolik snímk za vte inu, aby nebyla žádná
zna ka vynechána. P eci jen rozlišovací schopnost systému je taková, že dokáže
zachytit a p esn ur it zna ku až v blízkosti cca 15m.
Dalším omezením pro funk nost algoritm jsou sv telné podmínky. Prozatím
byl systém vyvíjen pro denní sv tlo. P i no ním osv tlení není jeho funk nost
testována a tedy ani garantována.
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10. ZÁV R
Práce se zabývala detekcí dopravních zna ek v rozmanitém prost edí
a omezila se pouze na dopravní zna ení platné na území eské republiky.
Algoritmus využívá barevných snímk vzhledem k tomu, že jednotlivé tvary
a barevné kombinace jsou dané vyhláškou a platnou normou.
Byly postupn diskutovány jednotlivé metody barevné segmentace spole n
s jejich hodnocením na kvalitu výsledku. Navržené metody pracují na principu
segmentace v RGB, YCBCR a HSV barevných prostorech. Jako nejspolehliv jší se
ukázala metoda pomocí HSV. Po detekci vznikly t i masky, které vyjad ují
pravd podobná místa výskytu zna ky.
V dalším kroku bylo rozhodnuto, které tvary mohou skute nými zna kami
být, a které tvo í pouze falešnou detekci. Byla navržena vlastní metoda pomocí
rozhodovacího stromu založeného na radiometrických deskriptorech jednotlivých
oblastí. Dále byly v práci uvedeny metody pro detekci geometrických tvar , které
byly nalezeny v použité literatu e a sm ují tak tená e k dalším alternativám. Jako
nejschopn jší metoda se ukázala ta, která jednotlivé objekty porovnávala s maskami
známých tvar uloženými v databázi. Tímto krokem v obraze z staly pouze místa
s nejvyšší pravd podobností výskytu a tak se z originálního snímku tyto oblasti
extrahovaly a normovaly perspektivní transformací na pevný rozm r.
D ležitým krokem je samoz ejm rozpoznání vnit ního piktogramu dopravní
zna ky. Byly zde uvedeny a ozkoušeny metody rozhodující pomocí nau ených
neuronových sítí se vstupními informacemi v podob jednotlivých pixel nebo se
vstupními hodnotami momentových invariant získaných z obrazu. Pro momentové
invarianty byl využit externí program RapidMiner, který je vhodný pro statistické
zpracování dat. Za jeho pomoci byl navržen rozhodovací strom. Bohužel RapidMiner
má pro výstupní data velmi specifickou syntaxi, proto byl vytvo en v JavaScriptu
p evodník do jazyka MATLAB a C++ p iložený na datovém nosi i této práce. Další
metodou, ve finální práci aplikovanou a ve výsledku nejúsp šn jší, se osv d ilo
porovnání se vzorovými daty a hledání nejmenší kvadratické odchylky od vzoru.
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Výsledkem celé práce je funk ní algoritmus napsaný v jazyce programu
MATLAB. Jeho výstupem jsou jednotlivé snímky, na kterých je vizuáln zobrazena
korespondence se vzorovými znaky. Jelikož je v programu uložen i název dopravní
zna ky není problém algoritmus rozší it i o jeho využití nap íklad o akustické
p ed ítání významu. Korespondence uvedená na Obrázek 9-5, kde jsou zobrazeny
oranžová vodítka mezi nalezeným vzorem a symbolem v obrazovce, jsou zobrazena
algoritmem automaticky zejména pro demonstraci výstupu. Pakliže by byl
algoritmus nasazen ve skute ném provozu navrhuji áry vynechat – p i v tším po tu
m že být jejich sple matoucí. P i detekci videosekvence je systém obohacen
o mírnou predikci, kde se bude zna ka v budoucnu vyskytovat. Pro vylepšení
navrhuji využití nap íklad Kalmanova filtru.
Systém je v tuto chvíli schopen p esn rozpoznat 37 druh výstražného
zna ení, 30 zákazových zna ky a áste n i modré informativní.
Ukázka výstupní videosekvence je umíst na na datovém nosi i p iloženém
v této práci ve složce „DEMO“. Doporu uji její shlédnutí pro demonstraci výsledk .
P i tvorb práce byla využita znalost hned z n kolika p edm t vyu ovaných
na VUT v Brn . Jedná se zejména o MPOV (Po íta ové vid ní), MAPV (Aplikace
po íta ového vid ní), MSTU (Strojové u ení), MUIN (Um lá inteligence), MIAP
(Internetové aplikace).
Tato práce se zú astnila konference STUDENT EEICT 2009 a umístila se na
2. míst v kategorii Magisterských projekt v ásti Zpracování signál a obrazu [26].
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SEZNAM ZKRATEK A SYMBOL
· DAS – z angl.: driving asistance system – systém pro podporu ízení
· DT – z angl.: distance transform – vzdálenostní transformace
· RGB – z angl.: red-green-blue – ervený-zelený-modrý, barevný prostor
· HSV – z angl.: hue-saturation-value – odstín-saturace-jas, barevný prostor
SEZNAM P ÍLOH
· 4x strany grafických p íloh (strany 88-91)
· 1x DVD 4.7GB
o DEMO – ukázkové videosekvence s výslednou detekcí
o VIDEO – složka s video soubory
o ZNA KY – obrazová data symbol zna ek
o ZNA KY REÁLNÉ – snímky reálných zna ek
o MATLAB – programové ešení aplikace
o OPENCV – programové ešení aplikace
o P EVODNÍK – p evodník pro syntaxi RapidMiner
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P ÍLOHY
Obrázek 11-1: Dopravní zna ení – výstražné zna ky [10]
Obrázek 11-2: Dopravní zna ení – Zákazové zna ky [10]
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Obrázek 11-3: Dopravní zna ení – P íkazové zna ky [10]
Obrázek 11-4: Dopravní zna ení – Informativní zna ky [10]
Obrázek 11-5: Dopravní zna ení – zna ky upravující p ednost vozidel [10]
Obrázek 11-6: Dopravní zna ení – Informa ní zna ky provozní [10]
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Obrázek 11-8: Tvary, které systém rozlišuje – íslo odpovídá prom nné ID_tvar
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tabulka 6: P ehled predikce pomocí rozhodovacího stromu v programu
RapidMiner, p esnost 84.48%
